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ABSTRAK, Makalah ini bertujuan untuk mengevaluasi 
akurasi perkiraan potensi luas panen padi yang dihasilkan 
melalui metode Kerangka Sampel Area (KSA) dan 
menyajikan alternatif metode perkiraan luas panen padi 
dengan mempertimbangkan unsur musimam pada data. 
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data 
realisasi dan potensi luas panen padi hasil Survei KSA 
periode Januari 2018 sampai dengan Desember 2020. 
Evaluasi akurasi yang digunakan yaitu nilai Mean Absolute 
Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Metode 
alternatif peramalan yang digunakan adalah metode ETS. 
Hasil penelitian menunjukkan perkiraan luas panen padi 
satu bulan ke depan dengan menggunakan metode KSA 
memiliki tingkat akurasi yang relatif tinggi, ditunjukkan 
oleh nilai MAPE yang relatif kecil yakni sebesar 7,52 
persen. Sementara itu, ramalan panen menggunakan 
metode ETS memiliki nilai MAPE, MAE, dan RMSE yang 
relatif lebih tinggi dibandingkan dengan prediksi panen 
berdasarkan hasil amatan KSA. Namun, kesalahan 
peramalan terhadap realisasi luas panen cenderung 
semakin mengecil seiring dengan penambahan data 
training. Dengan kata lain, semakin banyak titik data untuk 
peramalan, semakin baik akurasi hasil peramalan yang 
dihasilkan oleh metode ETS. Oleh karena itu, model ini 
dapat dipertimbangkan dalam peramalan luas panen padi 
dengan menggunakan data hasil Survei KSA ke depannya. 
 
Kata Kunci: model peramalan, padi, KSA, akurasi  
1. PENDAHULUAN 
Kebijakan perberasan nasional harus 
didukung data yang akurat sebagai landasan 
analisis dan perumusan kebijakan berbasis bukti 
(evidence based policy). Untuk meningkatkan 
akurasi data produksi padi nasional, khususnya 
pengukuran luas panen, sejak 2018, Badan Pusat 
Statistik (BPS) menerapkan metode Kerangka 
Sampel Area (KSA) untuk menggantikan metode 
perkiraan dengan observasi pandangan mata 
(eye-estimate) yang telah diterapkan selama 
puluhan tahun sejak tahun 1973. Metode eye-
estimate ditengarai menghasilkan pengukuran 
luas panen padi yang lebih tinggi dari kondisi 
sebenarnya (overestimate), yakni sekitar 17 
persen [1]. 
Salah satu kelebihan metode KSA adalah 
mampu menyediakan perkiraan potensi luas 
panen padi hingga tiga bulan ke depan 
berdasarkan pengamatan fase tumbuh tanaman 
padi secara langsung di lapangan. Hal ini sangat 
penting untuk memenuhi kebutuhan data sebagai 
dasar formulasi kebijakan yang sifatnya 
antisipatif dan berorientasi ke depan terkait 
komoditas beras di Indonesia (early warning 
system) [2]. Makalah ini mengevaluasi akurasi 
perkiraan potensi luas panen tersebut melalui 
ukuran-ukuran statistik yang lazim digunakan 
dalam peramalan (forecasting). Makalah ini juga 
menyajikan alternatif peramalan dengan 
menggunakan metode ETS (error, trend, 
seasonal), yang pada dasarnya merupakan 
innovations state space models dari exponential 
smoothing dengan mengikutkan  unsur galat 
(error), baik aditif (additive) maupun 
multiplikatif (multiplicative) [3]. Performa 
model ETS sebagai alternatif metode peramalan 
luas panen padi ditelaah dengan mengevaluasi 
akurasi out of sample forecasts data realisasi luas 
panen hasil KSA periode Januari sampai dengan 
Desember 2020. Hal ini diharapkan dapat 
melengkapi pilihan perkiraan luas panen padi 
hingga tiga bulan ke depan di Indonesia dengan 
mempertimbangkan unsur musiman (seasonal) 
pada data. 
2. TINJAUAN PUSTAKA 
Metode Kerangka Sampel Area 
KSA dapat didefinisikan sebagai daftar 
bidang lahan, seringkali disebut segmen, yang 
memiliki batas yang jelas dan dapat 
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diidentifikasi. Dalam sensus atau survei, segmen-
segmen tersebut diperlakukan sebagai unit 
statistik untuk diamati [4]. Sementara itu, KSA 
juga dapat didefinisikan sebagai desain statistik 
yang didasarkan pada partisi suatu area menjadi 
N bagian yang lebih kecil (sub-area) yang disebut 
unit pengambilan sampel (unit sampling) [5]. 
Dari unit pengambilan sampel tersebut, N unit 
dipilih secara acak sebagai area enumerasi dan 
disebut sampel segmen.  
Pengembangan metode KSA di Indonesia  
untuk pengumpulan  statistik  pertanian  sudah 
dilakukan pada tahun 1979. Pada saat itu, dengan 
dana dari pemerintah Amerika Serikat, KSA 
diperkenalkan untuk pertama kalinya untuk 
mendapatkan statistik untuk karet, kelapa, dan 
padi [6]. Penggunaan KSA untuk statistik 
pertanian telah dilakukan di sejumlah negara, 
seperti Cina [7]. Pada tahun 2017, Bank 
Pembangunan Asia (ADB) melalukan uji coba 
KSA untuk mengestimasi luas panen padi di 
Laos, Thailand, dan Vietnam [8]. Pengembangan 
KSA untuk estimasi tanaman padi di Indonesia 
diawali dengan uji coba di Jawa Barat pada 2015 
dan Pulau Jawa pada 2017 sebelum diterapkan di 
seluruh Indonesia pada 2018. KSA juga telah 
dikembangkan untuk komoditas jagung sejak 
2019 [9]. 
Penerapan KSA untuk estimasi luas 
tanaman padi di Indonesia menggunakan data 
spasial, yakni peta rupa bumi, peta administrasi, 
peta lahan baku sawah hasil pengolahan citra 
satelit, dan peta tutupan lahan yang 
ditumpangsusunkan (overlay), untuk 
pembangunan kerangka sampel (area frame) 
melalui proses griding. Unit sampel berupa 
segmen (area pengamatan) berukuran 9 hektar.  
Segmen tersebut berupa kotak berukuran 300 m 
x 300 m pada peta hasil overlay. Dengan teknik 
seperti ini, unit sampel lebih mudah didefinisikan 
dan lokasi segmen dapat diidentifikasi dengan 
mudah menggunakan teknologi Global 
Positioning System (GPS) [10]. Pemilihan 
sampel dilakukan secara acak dengan 
menerapkan metode systematic aligned sampling 
with a distance threshold yang diajukan oleh 
Gallego [11]. Jumlah target sampel segmen 
pengamatan KSA pada Desember 2020 sebanyak 
25.310 segmen. Dalam prakteknya, petugas 
lapangan melakukan pengamatan fase tumbuh 
tanaman padi di sembilan titik pengamatan, yang 
terletak di tengah sub-segmen berukuran satu 
hektar setiap akhir bulan. Dengan demikian, 
target pengamatan pada Desember 2020 
mencapai 227.790 titik amat. 
Fase tumbuh tanaman padi yang diamati 
terdiri dari fase persiapan lahan, vegetatif awal, 
vegetatif akhir, generatif, dan panen. Hasil 
pengamatan kemudian diolah untuk 
menghasilkan estimasi luas tanaman padi 
menurut fase tumbuh setiap bulan. Informasi 
tersebut selanjutnya digunakan untuk 
memperkirakan potensi luas panen dalam tiga 
bulan setelah bulan amatan. Potensi luas panen 
satu bulan ke depan didekati dengan luas fase 
generatif bulan amatan. Potensi luas panen dua 
bulan ke depan didekati dengan luas fase 
vegetatif akhir pada bulan amatan. Adapun 
perkiraan potensi luas panen tiga bulan ke depan 
didekati dari informasi luas fase vegetatif awal 
pada bulan amatan [12]. 
 
Model ETS (Error, Trend, Seasonal) 
Model ETS merupakan pengembangan 
dari model exponential smoothing yang 
mengikutsertakan unsur stokastik dari data. 
Dengan demikian, hasil peramalan tidak hanya 
menyajikan peramalan titik tapi juga selang 
intervalnya [13,14,15]. Karena itu, spesifikai 
model ETS mengikuti spesifikasi model 
exponential smoothing dengan tambahan unsur 
stokastik atau galat (error). Spesifikasi model 
ETS sangat bergantung pada komponen tren dan 
musiman pada data. Tabel 1 menyajikan 
komponen model ETS untuk berbagai kombinasi 
unsur tren dan musiman yang berbeda. Model 
ETS telah diterapkan untuk peramalan pada 
berbagai bidang, seperti peramalan cuaca 
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Berdasarkan komponen ETS pada Tabel 2.1 
dapat disusun 30 spesifikasi model ETS, masing-
masing 15 model untuk model dengan galat aditif 
dan 15 model untuk model dengan galat 
multiplikatif. Salah satu spesifikasi model yang 
memungkinkan diterapkan untuk data hasil KSA 
adalah ETS (M,N,M) yang mengikutkan unsur 
galat dan musiman multiplikatif dan tanpa 
komponen tren. Persamaan untuk model ETS 
(M,N,M) dapat dituliskan sebagai berikut: 
 
𝑦𝑡 = (𝑙𝑡−1)𝑠𝑡−𝑚(1 + 𝜀𝑡).............................(2.1) 
𝑙𝑡 = (𝑙𝑡−1)(1 + 𝛼𝜀𝑡)...................................(2.2) 
𝑠𝑡 = (𝑠𝑡−𝑚)(1 + 𝛾𝜀𝑡).................................(2.3) 
di mana 𝑦𝑡 adalah data runtun waktu, 𝑙𝑡 adalah 
komponen level pada waktu t, 𝑠𝑡 adalah 
komponen seasonal pada waktu t, dan 𝑚 
merupakan panjang seasonality. 
Penentuan spesifikasi model ETS dapat 
menggunakan ukuran-ukuran goodness of fit, 
seperti Akaike's Information Criterion (AIC) dan 
Bayesian Information Criterion (BIC). Dalam 
studi ini penentuan spesifikasi model ETS yang 
digunakan untuk peramalan dilakukan dengan 
memanfaatkan paket forecast di R yang didesain 
secara khusus untuk melakukan peramalan 
secara otomatis (automatic forecast). Dengan 
kata lain, pemilihan model terbaik dilakukan 
secara otomatis dengan menggunakan algoritma 
yang dibangun oleh Hyndman dan Khandakar 
[20, 21]. Algoritma tersebut akan memilih model 
yang paling baik dalam hal goodness of fit. Hasil 
peramalan dengan model ETS akan dievaluasi 
dengan menggunakan ukuran-ukuran evaluasi 
akurasi peramalan yang lazim digunakan, seperti 
Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square 
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE). 
Ukuran Akurasi Peramalan 
Evaluasi perkiraan potensi panen satu, dua, 
dan tiga bulan ke depan menggunakan beberapa 
alat evaluasi yang umum digunakan dalam 
mengevaluasi hasil perkiraan ke depan 
(forecasting) pada data runtun waktu (time 
series), yaitu MAE, RMSE dan MAPE. Semakin 
kecil nilai dari ukuran-ukuran evaluasi ini, 
semakin dekat nilai prediksi dengan nilai yang 
sesungguhnya.  
MAE merupakan penyimpangan data 
prediksi dalam unit yang sama pada data, dengan 
merata-ratakan nilai absolute error seluruh hasil 
prediksi. Nilai absolut digunakan untuk 
menghindari nilai penyimpangan positif dan  
penyimpangan negatif yang dapat saling 
meniadakan. Rumus MAE yang digunakan 
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut [22]: 
 








∑ |𝑦𝑖 − ?̂?|
𝑛
𝑖=1 … … ..(2.4) 
dimana: 
𝑒𝑖 = error 
yi = realisasi panen 
?̂? = potensi panen 
n = jumlah sampel 
Sementara itu, RMSE dihitung dari akar kuadrat 
rata-rata jumlah kuadrat kesalahan 
perkiraan/peramalan. Secara matematis, RMSE 













Selain MAE dan RMSE, kami juga 
menggunakan alternatif ukuran evaluasi lainnya, 
yaitu MAPE. MAPE digunakan untuk 
mengetahui persentase penyimpangan nilai 
perkiraan/peramalan dengan realisasinya. Secara 
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Kelebihan dari MAPE adalah terbebas dari skala 
unit dan mudah diinterpretasikan. Menurut 
Lewis [23], nilai MAPE yang kurang dari 10 
persen menunjukkan bahwa hasil prediksi yang 
dilakukan termasuk dalam kategori sangat akurat 
(highly accurate). Sementara itu, nilai MAPE 
yang berada pada rentang 10 sampai dengan 20 
persen menunjukkan hasil prediksi yang baik 
(good forecasting). Nilai MAPE pada rentang 
antara 20 hingga 50 persen menunjukkan 
prediksi yang wajar atau beralasan (reasonable 
forecasting). Jika MAPE melebihi 50 persen 
maka dapat dikatakan sebagai prediksi yang 
tidak akurat. 
3. METODOLOGI 
Data yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah data bulanan luas panen dan potensi luas 
panen padi di Indonesia hasil pengamatan Survei 
Kerangka Sampel Area (KSA) yang dilakukan 
oleh BPS sepanjang periode 2018 hingga 2020. 
Dalam melakukan peramalan, kami menerapkan 
metode rolling window  dengan recursive 
(expanding) window forecasts [24]. Dengan 
melakukan ini, performa dari model yang kami 
ajukan dalam melakukan out-of-sample forecast 
dapat dievaluasi. Evaluasi dilakukan dengan 
menggunakan ukuran-ukuran pada persamaan 
(0.4), (0.5), dan (0.6) dengan membandingkan 
data hasil forecast dan realisasinya sepanjang 
periode Januari sampai dengan Desember 2020. 
Secara teknis, kami membagi data menjadi dua 
bagian, yakni training set  dan test set. Traning 
set awal mencakup periode Januari 2018 sampai 
dengan Desember 2019. Metode rolling window 
(expanding) kemudian dilakukan secara rekursif 
untuk memperoleh ramalan satu bulan, dua 
bulan, dan tiga bulan ke depan. Dengan skenario 
ini, spesifikasi model ETS bisa berubah seiring 




 Data luas panen bulanan hasil KSA 
dianalisis dengan prosedur sebagai berikut: 
1. Mengevaluasi data potensi luas panen satu, 
dua, dan tiga bulan kedepan yang didekati 
dengan fase tumbuh tanaman padi 
(generatif, vegetatif akhir, dan vegetatif 
awal). Evaluasi dilakukan dengan 
menghitung ukuran-ukuran akurasi 
peramalan (MAE, MAPE, dan RMSE). 
2. Melakukan peramalan luas panen padi satu, 
dua, dan tiga bulan ke depan dengan 
menggunakan model ETS dan mengevaluasi 
akurasi hasil peramalan dengan 
menggunakan MAE, MAPE, RMSE dan 
persentase selisih peramalan. Peramalan 
dilakukan dengan menerapkan metode 
rolling window dengan recursive 
(expanding) window forecasts 
menggunakan R.  
3. Membandingkan  akurasi hasil peramalan 
luas panen dengan metode ETS untuk satu, 
dua, dan tiga bulan ke depan dengan realisasi 
panen hasil perhitungan KSA.   
4. PEMBAHASAN 
Akurasi Perkiraan Potensi Panen 
Ringkasan akurasi perkiraan potensi luas 
panen satu, dua, dan tiga bulan ke depan 
sepanjang periode Februari 2018 sampai dengan 
Desember 2020 disajikan pada Tabel 1. Dapat 
dilihat bahwa perkiraan luas panen padi satu 
bulan ke depan (one month ahead) dengan 
menggunakan luas tanaman padi fase generatif 
pada bulan berjalan cukup akurat. Ini 
ditunjukkan oleh nilai MAPE yang relatif kecil, 
yakni sebesar 7,52 persen. Hal ini menunjukkan 
bahwa prediksi yang dilakukan memiliki akurasi 
yang sangat baik (higly accurate). Rata-rata 
absolut perbedaan perkiraan potensi panen satu 
bulan ke depan dengan realisasi estimasi luas 
panen hasil pengamatan KSA sebesar 60,76 ribu 
hektar secara nasional. Sementara itu, perkiraan 
potensi panen dua dan tiga bulan ke depan 
dengan menggunakan luas tanaman padi fase 
vegetatif akhir dan vegetatif awal memiliki nilai 
MAPE yang relatif besar, yakni masing-masing 
sebesar 18,94 persen dan 15,04 persen. Nilai 
MAPE tersebut memperlihatkan bahwa akurasi 
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peramalan masih wajar atau dapat diterima. 
Namun demikian, hal ini memperlihatkan bahwa 
untuk perkiraan luas panen padi dua dan tiga 
bulan ke depan diperlukan alternatif model 
peramalan yang dapat memberikan akurasi yang 
lebih baik dengan nilai MAPE yang lebih kecil. 
Rata-rata absolut perbedaan perkiraan potensi 
panen dua bulan dan tiga bulan ke depan 
terhadap realisasi luas panen masing-masing 
sebesar 168,12 ribu hektar dan 121,72 ribu hektar 
secara nasional. Perbedaan ini akan sangat berarti 
jika dikonversi ke dalam produksi padi karena 
secara rata-rata produktivitas padi nasional 
mencapai sekitar 5 ton per hektar. Informasi yang 
tersaji pada Tabel 4.1 juga mengindikasikan 
bahwa penggunaan luas fase vegetatif akhir 
untuk memperkirakan potensi luas tanaman padi 
dua bulan ke depan perlu ditelaah lebih dalam.  
 
Tabel 4.1 Akurasi perkiraan potensi panen padi 












MAPE (%) 7,52 18,94 15,04 
MAE (ribu 
ha) 
60,76 168,12 121,72 
RMSE 
(ribu ha) 
81,07 197,90 144,97 
Sumber: Data diolah 
Peramalan dengan Model ETS 
Penelitian ini menelaah kemungkinan 
penggunaan model ETS sebagai alternatif 
metode peramalan untuk menghasilkan prediksi 
luas panen yang lebih akurat, khususnya untuk 
perkiraan luas panen dua dan tiga bulan ke depan. 
Tantangan dalam peramalan (out of sample 
forecast) data luas panen padi dengan 
menggunakan metode KSA adalah sangat 
terbatasnya data realisasi yang tersedia. Sejauh 
ini, jumlah titik data yang tersedia untuk 
peramalan hanya sebanyak 36 titik data yang 
mencakup periode Januari 2018 sampai dengan 
Desember 2020. Karena itu, kinerja peramalan 
dari motode ETS dievaluasi bukan hanya dengan 
melihat nilai MAPE, MAE, dan RMSE tapi juga 
perubahan selisih hasil peramalan terhadap 
realisasi seiring dengan bertambahnya titik data 
yang digunakan dalam peramalan. Hal ini 
memungkinkan untuk dilakukan dalam 
penelitian ini dengan menerapkan metode rolling 
window. 
Plot data runtun waktu luas panen tanaman 
padi hasil pengamatan Survei KSA yang 
disajikan pada Gambar 1 memperlihatkan bahwa 
data luas panen padi tidak memiliki unsur tren 
tapi memiliki unsur musiman yang cenderung 
multiplikatif. Karena itu, model peramalan yang 
digunakan untuk memperkirakan luas panen 
satu, dua, dan tiga bulan ke depan harus 
memperhitungkan unsur musiman pada data. 
Terkait hal ini, model ETS merupakan alternatif 
model peramalan yang dapat digunakan karena 
memperhitungkan unsur musiman pada data, 
baik yang bersifat aditif maupun multiplikatif. 
 
 
Gambar 1. Luas panen padi di Indonesia, 
Januari 2018-Desember 2020 
Hasil peramalan (out of sample forecasts) 
luas panen padi untuk satu, dua, dan tiga bulan ke 
depan periode Januari 2020 sampai dengan 
Desember 2020 dengan menggunakan model 
ETS disajikan pada Tabel 4, 5, dan 6. Peramalan 
dilakukan dengan menggunakan metode rolling 
window sehingga spesifikasi model ETS bersifat 
dinamis seiring dengan penambahan data baru 
atau ekspansi jendela peramalan. Dapat dilihat 
bahwa selisih peramalan terhadap realisasi luas 
panen (kesalahan peramalan) cenderung semakin  
mengecil seiring dengan penambahan data 
training (training set). Dengan kata lain, semakin 
banyak titik data untuk peramalan, semakin baik 
akurasi hasil peramalan yang dihasilkan. Tabel 4, 
5, dan 6 memperlihatkan bahwa akurasi 
peramalan luas panen padi untuk bulan 
Desember 2020 cukup baik, di mana selisih 
peramalan terhadap data realisasi untuk 
peramalan satu, dua, dan tiga bulan ke depan 
masing-masing sebesar 8,59 persen, 13,54 
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persen, dan 8,59 persen. Selisih tersebut relatif 
lebih rendah untuk ramalan satu dan tiga bulan 
ke depan dibanding selisih perkiraan potensi 
panen dengan menggunakan luas fase generatif 
dan vegetatif awal pada periode yang sama. 
Sebagai gambaran, sebagaimana tersaji 
pada Tabel 3, selisih perkiraan potensi panen 
untuk bulan Desember 2020 terhadap realisasi 
panen. Persentasi selisih dihitung dengan 
menghitung persentase perbedaan  potensi luas 
panen terhadap realisasi panen. Selisih yang 
terjadi berdasarkan luas fase generatif pada bulan 
November 2020 (satu bulan ke depan), luas fase 
vegetatif akhir bulan Oktober 2020 (dua bulan ke 
depan), dan luas fase vegetatif awal bulan 
September 2020 (tiga bulan ke depan) hasil 
pengamatan Survei KSA masing-masing sebesar 
39,47 persen, 7,50 persen, 48,35 persen. Hal ini 
mengindikasikan bahwa model ETS dapat 
dipertimbangkan untuk peramalan luas panen 
tanaman padi, khususnya di masa datang ketika 
implementasi Survei KSA sudah diterapkan 
setidaknya selama empat atau lima tahun. 
Kondisi ini berlaku untuk peramalan satu, dua, 
dan tiga bulan ke depan. 
 
Tabel 4.2 Selisih perkiraan potensi luas panen 



















2020 (1 bulan 
ke depan) 




(2 bulan ke 
depan) 




2020 (3 bulan 
ke depan) 
437.249 294.748 48,35 
 Sumber: Data diolah 
 
Selain itu, seiring dengan penambahan titik data 
untuk peramalan, terlihat bahwa spesifikasi 
model ETS yang sesuai dengan data luas panen 
padi hasil pengamatan Survei KSA adalah ETS 
(M,N,M), yakni model ETS yang mengakomodir  
galat multiplikatif, unsur musiman multiplikatif, 
dan tanpa unsur tren. Informasi yang tersaji pada 
Tabel 4.3, 4.4, dan 4.5 juga memperlihatkan 
bahwa hasil peramalan dengan metode ETS 
dapat merepresentasikan pola musiman pada data 
dengan sangat baik. Hal ini merupakan sesuatu 
yang sangat penting dalam permalan luas panen 
padi bulanan yang memiliki unsur musiman 
seperti data luas panen padi bulanan. 
Persentase selisih peramalan terhadap 
data realisasi sendiri sangat beragam setiap 
bulannya. Nilai persentase selisih positif 
menunjukkan bahwa hasil peramalan cenderung 
memprediksi luas panen lebih tinggi 
dibandingkan dengan realisasi panen. 
Sebaliknya, nilai persentase selisih negatif 
mengindikasikan bahwa ramalan luas panen 
cenderung lebih rendah dibandingkan realisasi 
panen. 
 
Tabel 4.3 Hasil peramalan luas panen padi satu 




















Januari 324.355 320.075  -1,32 A,N,N 
Februari 474.600 324.354  -31,66 A,N,N 
Maret 1.187.680 474.585  -60,04 A,N,N 
April 1.855.764  1.049.462  -43,45 M,N,M 
Mei  1.303.167 861.273  -33,91 M,N,M 
Juni 743.591 882.135  18,63 M,N,M 
Juli 892.228 967.951  8,49 M,N,M 
Agustus 1.204.010 1.063.013  -11,71 M,N,M 
September 1.021.683 794.907  -22,20 M,N,M 
Oktober 780.887 602.526  -22,84 M,N,M 
November 574.563 481.479  -16,20 M,N,M 
Desember 294.748 320.059  8,59 M,N,M 
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Tabel 4.4 Hasil peramalan luas panen padi dua 




















Januari 324.355 - - - 
Februari 474.600 320.075  -32,56 A,N,N 
Maret 1.187.680 324.354  -72,69 A,N,N 
April 1.855.764 474.585  -74,43 A,N,N 
Mei  1.303.167 678.489  -47,94 M,N,M 
Juni 743.591 828.405  11,41 M,N,M 
Juli 892.228 953.849  6,91 M,N,M 
Agustus 1.204.010 1.175.748  -2,35 M,N,M 
September 1.021.683 858.012  -16,02 M,N,M 
Oktober 780.887 600.310  -23,12 M,N,M 
November 574.563 472.828  -17,71 M,N,M 
Desember 294.748 334.660  13,54 M,N,M 
Sumber: Data diolah 
 
Terkait akurasi peramalan, hasil 
perhitungan ukuran akurasi yang disajikan pada 
Tabel 4.6 memperlihatkan bahwa nilai MAPE 
untuk peramalan satu bulan ke depan sebesar 
25,25 persen, dua bulan ke depan sebesar 28,97 
persen, dan tiga bulan ke depan sebesar 32,13 
persen. Ramalan panen menggunakan metode 
ETS memiliki nilai MAPE, MAE, dan RMSE 
yang relatif lebih tinggi dibandingkan dengan 
ukuran akurasi prediksi panen berdasarkan hasil 
amatan KSA seperti yang tersaji pada Tabel 1. 
Meskipun begitu, nilai MAPE masih berada 
dalam rentang 20 hingga 50 persen, 
menunjukkan bahwa penggunaan metode ETS 
menghasilkan prediksi panen yang masih wajar 
(reasonable forecasting). 
  
Tabel 4.5 Hasil peramalan luas panen padi tiga 




















Januari 324.355 - - - 
Februari 474.600 - - - 
Maret 1.187.680 320.075  -73,05 A,N,N 
April 1.855.764 324.354  -82,52 A,N,N 
Mei  1.303.167 474.585  -63,58 A,N,N 
Juni 743.591 641.690  -13,70 M,N,M 
Juli 892.228 901.804  1,07 M,N,M 
Agustus 1.204.010 901.804  -25,10 M,N,M 
September 1.021.683 895.105  -12,39 M,N,M 
Oktober 780.887 598.417  -23,37 M,N,M 
November 574.563 471.323  -17,97 M,N,M 
Desember 294.748 320.053  8,59 M,N,M 
Sumber: Data diolah 
 
Tabel 4.6 Akurasi peramalan (out of sample 
forecasts) luas panen padi Januari-Desember 












MAPE (%) 25,25 28,97 32,13 
MAE (ribu 
hektar) 




355,18 535,15 628,24 
Sumber: Data diolah 
Salah satu penyebab relatif tingginya nilai 
MAPE adalah ukuran training set yang relatif 
kecil, yakni hanya 24 sampai dengan 35 titik data 
untuk peramalan satu bulan ke depan, 24 sampai 
dengan 34 titik data untuk peramalan dua bulan 
ke depan, dan 24 sampai dengan 33 titik data 
untuk peramalan tiga bulan ke depan. Pola 
penurunan kesalahan peramalan seiring dengan 
penambahan training set seperti yang tersaji pada 
Tabel 4.3, 4.4, dan 4.5 mengindikasikan bahwa 
nilai MAPE, yang merupakan fungsi dari 
kesalahan peramalan, akan semakin kecil seiring 
dengan penambahan data realisasi pengamatan 
hasil KSA di masa datang. Hal ini ditunjukkan 
dengan cenderung semakin mengecilnya selisih 
nilai peramalan terhadap realisasi seiring dengan 
penambahan data untuk peramalan. Persentase 
selisih nilai peramalan terhadap data realisasi 
hasil Survei KSA untuk bulan Desember sebesar 
8,59 persen untuk ramalan satu bulan ke depan, 
13,54 persen untuk ramalan dua bulan ke depan, 
dan 8,59 persen untuk tiga bulan ke depan. 
Dengan kata lain, akurasi hasil peramalan dengan 
metode ETS akan semakin baik seiring dengan 
penambahan data realisasi pengamatan hasil 
KSA. Dengan demikian, model ETS dapat 
dipertimbangkan sebagai alternatif dalam 
peramalan luas panen padi di Indonesia. 
5. KESIMPULAN 
Perkiraan luas panen padi satu bulan ke 
depan dengan menggunakan luas tanaman padi 
fase generatif pada bulan berjalan memiliki 
tingkat akurasi yang relatif tinggi. Hal ini 
ditunjukkan oleh nilai MAPE yang relatif kecil 
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yakni sebesar 7,52 persen, atau dengan kata lain 
prediksi yang dilakukan termasuk dalam kategori 
highly accurate. Rata-rata absolut perbedaan 
perkiraan potensi panen satu bulan ke depan 
dengan realisasi estimasi luas panen hasil 
pengamatan KSA sebesar 60,76 ribu hektar. 
Sementara itu, perkiraan potensi panen dua dan 
tiga bulan ke depan dengan menggunakan luas 
tanaman padi fase vegetatif akhir dan vegetatif 
awal memiliki nilai MAPE yang relatif besar, 
yakni masing-masing sebesar 18,94 persen dan 
15,04 persen. Hal ini memperlihatkan bahwa 
untuk peramalan luas panen padi dua dan tiga 
bulan ke depan diperlukan alternatif model 
peramalan yang dapat memberikan akurasi yang 
lebih baik dengan nilai MAPE yang lebih kecil. 
Hasil peramalan (out of sample forecasts) 
luas panen padi satu, dua, dan tiga bulan ke depan 
untuk periode Januari 2020 sampai dengan 
Desember 2020    dengan menggunakan model 
ETS dan metode rolling window menghasilkan 
nilai akurasi yang lebih rendah dibandingkan 
dengan prediksi panen berdasarkan potensi KSA. 
Namun, selisih peramalan terhadap realisasi luas 
panen (kesalahan peramalan) cenderung semakin 
mengecil seiring dengan penambahan data 
training (training set). Hal ini mengindikasikan 
semakin banyak titik data untuk peramalan, 
semakin baik akurasi hasil peramalan yang 
dihasilkan. Kondisi ini berlaku untuk peramalan 
satu, dua, dan tiga bulan ke depan. Selain itu, 
untuk peramalan luas panen padi pada Desember 
2020, model ETS cenderung memberikan 
perkiraan yang lebih mendekati data realisasi 
dibanding perkiraan potensi panen berdasarkan 
hasil KSA. Model ETS dapat dipertimbangkan 
sebagai alternatif dalam peramalan luas panen 
padi dengan menggunakan data hasil Survei 
KSA. Selain itu, seiring dengan penambahan titik 
data untuk peramalan, terlihat bahwa bahwa 
spesifikasi model ETS yang sesuai dengan data 
luas panen padi hasil pengamatan Survei KSA 
adalah ETS (M,N,M), yakni model ETS yang 
mengakomodir  kesalahan multiplikatif, unsur 
musiman multiplikatif, dan tanpa unsur tren. 
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